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機能的電気刺激のための人工神経回路を用いた
　　　刺激パターン生成に関する基礎研究＊
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1．はじめに
　脳卒中により運動中枢が損傷したり，交通事故によ
って脊髄損傷が起きると，脳で生成された指令が末梢
神経に伝達されず，運動麻痺が生じる．このような中
枢神経系の損傷によって生じた上下肢の麻痺に対して
根本的な治療法がない現在，機能的電気刺激（Func－
tional　Electrical　Stimulation，以下FES）は極めて
有力な運動機能の再建法である．FESは，興奮性を
維持している末梢の神経・筋系に電気刺激を与えるこ
とで，麻痺した四肢機能の再建を行う手法である．現
在までに，四肢麻痺者の上肢機能（手指による把持動
作，肘の屈伸）の再建や対麻痺者の下肢機能（起立，
歩行）の再建が報告されている1・2）．
　FESによる麻痺肢の制御では，制御対象である筋
骨格系の時変性に対応でき，追従性に優れている
closed　loop制御が有効であるが，多数の筋を同時に
制御し複雑な動作を再建するには至っていない．ま
た，フィードバック情報の取得のため体表にセンサを
装着せねばならず，臨床応用を考えた場合にはコスメ
ティックな面での対策も必要である3）．そこで実際に
は，所望の動作に対して予め準備した刺激用のデータ
（これを刺激パターンと呼ぶ）によるopen　loop制御
の装置が多く用いられている．ただし，臨床応用に際
しては，操作者の視覚フィードバックが作用し，手先
の位置決めのように精度を要する制御はclosed　loop
として行われる．Open　loop制御のための刺激パター
ンは，健常者の動作筋電図解析を基に生成され，多数
の筋の協調性を反映した巧緻な制御が可能となってい
る4）．しかし，事前に筋電図測定が必要なため，験
者，被験者にかかる負担は大きい．特に，深層の筋の
刺激を考えた場合には，健常者の筋に経皮的埋め込み
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電極を刺入した侵襲的計測を行うことになり，被験者
の負担はさらに大きくなる．新たな動作再建を試みる
度にこのような測定を繰り返すことは多大な労力が必
要であり，再建できる動作の種類を増やすことは容易
ではない．しかし，FESを利用する患者の自立した
生活を支援するという観点では，健常者と同じように
様々な動作を行えることは，実用面だけでなく精神面
でも非常に重要であると考えられる．そのような動作
再建を実現するためにはopen　loop制御，　closed
loop制御の両面からの研究が重要であるが，本研究
ではその第一段階としてopen　loop制御を前提とし，
多種の動作に対応しうる新しい刺激パターン生成法を
開発・確立することを目的とする．しかし，生体の筋
骨格系の特性は複雑な非線形性を有することから，刺
激パターンを解析的に定めるのは容易ではない．そこ
で，そのような特性の学習・記憶を取り扱える人工神
経回路による筋骨格系の逆モデルを用いることを検討
する．人工神経回路は優れた関数近似能力を有してお
り，近似される関数の入出力関係のサンプルデータだ
けで，学習が可能である．また，人工神経回路は，学
習が終われば比較的簡単な処理のみで必要な計算結果
を得られるので，所望の動作のための刺激パターンを
実時間で定められると思われる．既にロボティクスの
分野では，人工神経回路による運動制御モデルが幾つ
か提案されており5），FES制御への適用も期待される
が，今のところモデルによるシミュレーション6）や，
筋骨格系の運動学的冗長性が考慮されていない単関節
を対象とした研究7）に留まっている．我々も，冗長性
のない条件下で，制御対象者（臨床応用においては麻
痺患者）本人の筋骨格系の刺激電圧一関節角度特性を
基に，人工神経回路を用いた直接逆モデリングの手法
によって逆モデル（関節角度一刺激電圧特性）を作成
し，運動制御が可能であることを報告した8）．
　本稿では，この内容をさらに関節角度一刺激電圧特
性に冗長性のある場合をも対象とし，拘束条件を用い
ることにより関節角度に対する刺激電圧を一意に定
め，逆モデルを作成することを提案する．ここで拘束
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条件は，筋疲労を避けることを考慮に入れて，刺激量
の総和を最小にするものを用いる．本研究では，実験
が比較的容易にできることと複数の自由度を有するこ
とから，表面電極を用いた電気刺激による健常者の手
関節制御実験を行い，前述の提案の有効性を検討し
た． V
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2．人工神経回路による逆モデルを用いた
　　刺激パターンの生成
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　一般に，直接逆モデリングの手法は冗長性のある制
御対象に適用できない5）．そこで，制御対象である筋
骨格系の多対1の関係となっている入出力特性（ここ
では刺激電圧一関節角度特性）から，刺激量最小の拘
束条件を満たすものを選び出す．すなわち，各筋に対
して刺激電圧をわずかつつ変化させて，目標となる角
度と一致する電圧の組み合わせを候補として登録して
いき，与えられた条件を満たすものを全候補の中から
採用することで，関節角度に対する刺激電圧を一意に
定める．これによって1対1の入出力特性が得られる
ので，直接逆モデリングにより逆モデルを作成するこ
とが可能となる．ここで，筋骨格系の入出力特性を詳
細に実測することは，験者，被験者の負担につながる
ため，代表的な測定結果を基に作成した人工神経回路
による順モデルで代用する．さらに本研究では，過去
の上肢動作の再建の場合と同様に緩やかな動作を対象
とし，筋骨格系のダイナミクスは考慮しない．
　以下に，刺激パターン生成までの手順を示す（第1
図）．
　［手順1］刺激電圧Vを制御対象者の筋に印加した
時の関節角度変位θを測定する．この測定を刺激電
圧Vを種々に変えて行う．この測定結果は，次の手
順で順モデルの学習に用いる．以後，順モデルや逆モ
デルの学習に用いるVとθ（あるいはθとV）のセ
ットを学習データと呼ぶ．
　［手順2］手順1で得られた測定結果を用いて順モ
デルを人工神経回路に学習させる．
　［手順3］作成した順モデルの入出力特性を用いて，
逆モデルを作成するための学習データを得る．まず，
学習データ用の角度を幾つか設定する．次に，順モデ
ルに様々な刺激電圧を入力し，その出力が設定角度と
等しくなるものを調べる．そして，設定角度を出力す
る刺激電圧のうち，用意した拘束条件を満たすものを
選び，設定角度に対する刺激電圧を一意に定める．こ
こでは，筋疲労を避けるために刺激量最小の拘束条件
を用いる．
　［手順4］手順3で得られた学習データを用いて逆
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第1図　人工神経回路による刺激パターン生成までの手順
　　　（a）順モデルの作成，（b）逆モデルの作成，（c）
　　　刺激パターンの生成
Fig．1　Procedure　of　creating　stimulus　patterns　with
　　　Artificial　Neural　Network
　　　（a）training　of　forward　model，（b）training　of
　　　inverse　model，（c）creation　of　stimulus　pat－
　　　terns
モデルを人工神経回路に学習させる．
　［手順5］目標動作の始点及び終点の関節角度を角
速度が一定となるように補間して，動作の途中でとる
関節角度を定めることで，一連の動作は全時刻におけ
る関節角度の時系列として表現できる．動作に経由点
がある場合でも同様に始点一経由点，経由点相互，
経由点一終点，の間を補間して区間ごとの系列が得ら
れる．そのような関節角度系列を逆モデルに入力し，
その出力の系列を刺激パターンとする．本法では，得
られた逆モデルによって角度から電圧への変換を行う
が，その特性に不連続点を生ずる可能性がある．しか
し，関節角度の静的な制御については，特に問題とは
ならない．
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Fig．　2　Experimental　system
　第1表筋骨格系の入出力特性の測定に用いる刺激
　　　　　悟：閾値電圧，臨：最大電圧
Table　l　Stimulation　for　measuring　input－output　char－
　　　　acteristics　of　the　musculoskeletal　system
　　　　V．：Threshold　voltage，臨：Maximum　volt－
　　　　age
ECR ECU FCR
3．実験方法
　前章で述べた手順で刺激パターンを生成し，関節角
度一刺激電圧特性に冗長性のある条件での制御実験を
行った．制御対象は健常者1名の右手関節とし，前腕
を台にのせて水平に保った状態で実験を行った（第2
図）．刺激対象の筋は，長梼側手根伸筋（ECRL），短
擁側手根伸筋（ECRB），尺側手根伸筋（ECU）及び
擁側手根屈筋（FCR）とした．なお，　ECRLと
ECRBは，本実験で用いる表面電極では選択的に刺
激することが困難であるため，それら2筋を一括して
擁側手根伸筋群（ECR）として扱うことにする．
ECR，　ECU，　FCRの3筋にAg／AgC1表面電極（バ
イオロード：日本電気三栄製）を貼付し，パルス幅
0．2msecのパルズ振幅変調（PAM）波で双極刺激し
た．刺激装置は，パーソナルコンピュータ（PC－
9801VX：日本電気製）と，アイソレータ（5361，
5384：日本電気三栄製）及び，D／Aコンバータ
（DA　12－4（98）：コンテック製）で構成した．榛尺屈
方向の手関節角度θx，及び掌背屈方向の手関節角度
θyは，手背部に関節角度計（2軸ゴニオメータ
M110：P＆G社製）を装着して測定した．ただし，
θxは尺屈方向を正，擁屈方向を負，θyは背屈方向を
正，掌屈方向を負とする．測定結果は，A／Dコンバ
ータ（ADA　12－8／2（98）1コンテック製）を通し，サ
ンプリング周波数20Hzでパーソナルコンピュータ
に取り込んだ．測定した関節角度は，刺激開始直前
（脱力状態）の関節角度からの角度変位に換算して，
横軸を梼尺屈方向の角度，縦軸を掌背屈方向の角度と
した座標系に表示した．
　手順1では，閾値電圧（V，）と最大電圧（協）の
組み合わせによる8種類の刺激（第1表）を行い，そ
の時に生ずる関節角度変位を測定した．ここで最大電
圧とは，関節角度変位が飽和しない範囲での最大の刺
激電圧である．刺激は10秒間印加し，終わりの1秒
間の角度の平均値をその刺激による角度変位とした．
それぞれの刺激を3回ずつ行い，その3回の角度変位
（a）
（b）
（c）
（d）
（e）
（f）
（9）
（h）
の平均を手順2で作成する順モデルの学習データとし
た．手順3では，逆モデルの学習データ用の角度を合
計16点設定し，それぞれの角度に対する刺激電圧を
刺激量最小の拘束条件を用いて一意に定めた．すなわ
ち，ECR，　ECU，　FCRの刺激電圧をそれぞれ閾値電
圧と最大電圧が0と1になるように規格化し，それら
をV，，V，，　V，としてその総和が最小となる組み合わ
せを求めた．そして手順4では，手順3で得られた
16個の学習データを用いることにより逆モデルを作
成した．最後に手順5で，目標動作を角度の系列とし
て逆モデルに入力すると，その時の出力系列が刺激パ
ターンとなる．一度逆モデルが作成されれば，この手
順5を繰り返すだけで各種の動作に対する刺激パター
ンを生成できる．本研究のモデルではダイナミクスを
考慮していないが，現行のFESによる上肢制御では，
筋骨格系は準静的なものと近似した上で解析され，動
作再建が行われている．そこで，本稿では4つの動作
に対する刺激パターンを生成し，それらの刺激パター
ンを実際に3回ずつ筋に印加して動作再建を行った．
これらは，動作の始点・経由点・終点において5秒間
保持し，また，それぞれの点の間の所要時間は5秒と
した．順モデル，逆モデルはそれぞれ3層のフィード
フォワード型のネットワークを用いた．中間層のニュ
ーロン数はいずれも試行錯誤的に10個とした．また，
学習には誤差逆伝搬法を用いた．
4．実験結果
　手順1において，第1表の刺激を行った時に測定さ
れた関節角度の結果を第3図に示す．この8つの学習
データを用いて順モデルを作成した．第4図に作成し
た順モデルの入出力特性（刺激電圧一関節角度特性）
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を示す．ECUの刺激電圧の増加に伴って尺屈角度θ。
が増加している（第4図（a）～（c））．また，ECRの
刺激電圧を固定してFCRの刺激電圧を増加させると
背屈角度θyが減少している．さらに，FCRの刺激電
圧が0の時，ECRの刺激電圧の増加に伴い背屈角度
が増加している（第4図（d）～（f））．以上の結果は，
各筋の解剖学的知見に合致しており，順モデルの入出
力特性は妥当であるといえる．
　第5図に作成した逆モデルの入出力特性を示す．こ
れは，横軸をθx（擁尺屈方向角度），縦軸をOy（掌背
屈方向角度）とした座標系で，任意の関節角度（θx，
θy）を実現するためのECR，　ECU，　FCRの規格化刺
激電圧（砺，V，，V，）を示している．例えば，尺屈角
（e
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20度，背屈角40度の手関節角度を実現するために
は，第5図（a）～（c）で（20，40）の座標での値を見
ることによりECRは約0．28，　ECUは約0．49，　FCR
は0の規格化刺激電圧が必要であることが分かる．図
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第3図順モデル学習のために測定した関節角度データ
　　　　第1表で示した刺激をそれぞれ3回ずつ行い，そ
　　　　の平均を図示した．θx：梼尺屈方向角度，θy：掌
　　　　背屈方向角度
Fig．3　Joint　angle　data　for　learning　of　the　forward
　　　model
　　　Each　stimulation　listed　in　Table　l　was　applied
　　　three　times　and　the　mean　of　three　trials　was
　　　displayed　in　this　figure．　θx：angle　of　radia1／
　　　ulnar　flexion，θy：angle　of　palmar／dorsi　flexion
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作成した順モデルの入出力特性
V，：ECR規格化刺激電圧，　V，：ECU規格化刺激
電圧，V，：FCR規格化刺激電圧，（a）～（c）：
入力V，，V，，　V，に対する出力θ。，（d）～（f）：
入力V，，V，，　V，に対する出力θy
Input－output　characteristics　of　obtained　for－
ward model
V，：normalized　voltage　of　the　ECR，　V，：nor－
m lized　voltage　of　the　ECU，　V，：normalized
voltage　of　the　FCR，　（a）一（c）：output　θx
against　input　「レ1，　「レS，　V，，（d）一（f）：output　θy
against　input　V，，　V，，　V，
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第5図　作成した逆モデルの入出力特性
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　第6図　生成した刺激パターンによる動作制御結果
Fig．6　Control　of　movements　with　created　stimulus
　　　patterns
中の丸印は学習に用いたデータの関節角度である．
　第6図に4種類の目標動作の軌跡と，生成した刺激
パターンによる3回の実測結果をそれぞれ破線と実線
で示す．刺激パターン生成に当たって，角度一電圧特
性の不連続性による影響は見られなかった．動作1で
は，動作の途中で誤差が生じているが，終点は目標に
近い制御が行えた（第6図（a））．動作2では，経由
点で廃屈方向の誤差が大きいが，目標動作と同様の運
動方向の変化が生じている（第6図（b））．動作3，4
に関しても目標動作との誤差は生じているが，運動方
向の変化が目標動作と同様に生じており，おおむね所
望の方向へ制御が行えた（第6図（c），（d））．個々
の結果を見てみると，まず，十分な掌屈が行われてい
ないことが分かる．これは，逆モデル学習用データ
（第5図の丸印）として，掌屈位のデータが少なかっ
たことによる．また，全体的な傾向として，目標の軌
跡と実測した軌跡とに差が生じているが，その原因の
一つとしては，本研究のモデルにおいて，ダイナミク
スを考慮していないことが挙げられる．実験では，始
点・経由点・終点で保持時間を取り，動作をゆっくり
と行わせたことから，静的なものと近似したが，それ
でも厳密にはダイナミクスが影響したものと思われ
る．また，極めて少数の順モデル学習データを用いた
条件下で実験を行ったために，人工神経回路で充分な
精度のモデルが学習できなかったことが考えられる．
これらの点については，学習データを増やすと共にダ
イナミクスを扱えるモデルを導入することで，順モデ
ル，そして逆モデルの精度を改善でき，制御の精度の
向上が期待できる．なお，実際の動作再建では，本研
究では含めなかった操作者の視覚フィードバックも作
用することを付言する．以上の結果から，本稿で用い
た手法によって冗長性がある場合でも逆モデルが作成
でき，その逆モデルを用いることによって複数の動作
に対する刺激パターンが生成できることが示唆され
る．
5．考 察
　本研究の実験において，前述のようにダイナミクス
は考慮していないが，操作の対象が筋であることか
ら，本研究の逆問題を逆ダイナミクスとして考えるこ
とも重要である．逆ダイナミクスは，関節角度の時間
的な変化が与えられた時に，それを実現するのに必要
な駆動力を求める問題であり1°），FESにおいては，
動作再建のための刺激パターンの生成に相当する．ダ
イナミクスを考慮せずに生成した刺激パターンは，定
常状態で目標とする関節角度を実現する．現在の
FESの上肢動作再建では，準静的な刺激パターンで，
関節角度を変化させたり，途中で止めたりすることが
可能である．これは，FESが運動機能麻痺者の日常
生活動作の実現を目標とし，比較的ゆっくりとした動
作を再建していたためである．しかしながら，より速
い動作の再建の場合，また特に歩行のような下肢の動
作再建の場合には，ダイナミクスを考慮した刺激パタ
ーン生成法が必要と思われる．
　本稿では1頂モデル学習について合計8種類の学習デ
ータを用いたが，制御対象者本人の刺激電圧一関節角
度特性をさらに詳しく測定し，動的な学習データも増
やすことでより詳細な順モデルの作成が期待できる．
今回の逆モデルは順モデルの入出力特性を用いて作成
しており，その精度は順モデルの精度に大きく影響さ
れる．制御対象者の刺激電圧一関節角度特性を詳しく
測定すれば，より精度の良い逆モデルの作成が期待で
きるが，験者，被験者ともに負担が大きくなる．従っ
て，もし学習データを増やすのであれば，今回行った
ような静特性の測定ではなく，例えばランプ状のよう
な動的な刺激の応答から刺激電圧一関節角度特性を求
める方法も考えられる．本法では制御対象の筋の数に
応じてデータ数も増えることから，この点は今後も検
一69一
（412） 医用電子と生体工学　第35巻第4号（1997年12月）
討する必要がある．
　本研究では，1頂モデル，逆モデルとも人工神経回路
により構成している．ところで人工神経回路は，学習
の度に収束が十分でなかったり，異なる値に収束する
ことも考えられる．このような学習の収束性の問題
は，人工神経回路を用いる場合に一般に考慮しなけれ
ばならない．この点については，異なる初期結合状態
から始めた複数通りの学習結果を得ておいて，その中
の最良の結果を採用することで対応できる．また，学
習時の結合荷重の変分の計算の際にノイズ項を付加す
れば，十分に長時間の学習によって最適解に収束する
ことが証明されている5）．今後，冗長性のより高い場
合での学習には，このような処理を加える必要が生ず
るものと思われる．
　次に拘束条件について考える．1関節に作用する拮
抗筋対の制御の場合，健常者は拮抗筋も適度に働かせ
ることにより関節を固定したり，速度を調節したりし
て滑らかな動作を行っている．しかし今回用いた刺激
量最小の拘束条件では，健常者が行っているように複
数の筋を協調的に働かせるのではなく主動筋のみを働
かせる刺激パターンとなる．そこで肢位の保持のよう
に複数の筋を活動させて関節を固定する場合には，例
えば刺激の総量が一定値以上で最小という拘束条件を
導入する．これにより，小さい角度変位を生じさせる
時には，互いに打ち消し合う筋を同時に働かせる刺激
パターンとなるので，関節が固定されるであろう．ま
た，協同筋の制御の場合，刺激量最小の拘束条件だけ
では，協同筋のうちいずれかの筋のみの刺激になる可
能性があり筋疲労につながることが考えられる．この
場合には，協同筋相互の刺激量の差を小さくする拘束
条件を付加することで，刺激が特定の筋に偏ることを
回避できる．以上のように，刺激量最小の拘束条件だ
けでは多数の筋を協調的に働かせたい場合には不十分
であると考えられる．今回は筋疲労を避けることを考
慮して刺激量最小の拘束条件を用いたが，臨床応用に
際しては，再建する動作や目的に応じて拘束条件を変
更できることが望まれる．
　本論文で議論されている座標系は，関節角度に基づ
くものであることから，「身体（内部）座標系」であ
る．しかし，実際の動作は「作業（外部）座標系」で
行われることから，「座標変換のアルゴリズム」をシ
ステムに導入することが望ましいと言える．すなわ
ち，外部座標系において，コップを把持するなどの動
作の実現を目標にした時，厳密には，肢位の変化に応
じて刺激パターンを修正する必要があるものと思われ
る．現在，臨床では，この座標変換を患者自身が行
い，視覚フィードバックを通じて刺激を制御し，目的
とする動作を再建している．この座標変換に相当する
機能をFESシステムに盛り込むことが，将来的には
望まれるものと思われる．その一解決法として，「上
へ」といった患者に理解しやすい形式で作業座標系に
おいて目標となる動作を指示し，刺激パターンを変更
する方式について，筆者らは検討を加えている9）．こ
の機能を小形軽量なFESシステムで実現することで，
より簡単な操作で目的の動作が再建できるものと思わ
れる．
6．ま と め
　本研究では，多種の動作に対応しうる刺激パターン
生成法として，人工神経回路による筋骨格系の逆モデ
ルを用いる手法を検討した．刺激量最小の拘束条件を
用いることにより，関節角度一刺激電圧特性に冗長性
がある場合でも逆モデルを作成し，これから4種類の
2自由度運動に対して刺激パターンを生成した．それ
を用いることでおおむね所望の動作再建ができたこと
から，本法の基本的な実現可能性を確認した．今後
は，この人工神経回路による筋骨格系の逆モデルを用
いる手法を，ダイナミクスを考慮した上で多関節の制
御に拡張し，臨床に応用することが期待される．ま
た，今回はopen　loop制御を前提としたが，　closed
loop制御と組み合わせることで，より高度なFESが
実現可能となるであろう．
　本研究を進めるにあたり，ご助言いただいた東北大学大
学院工学研究科・大庭茂男氏並びに仙台FESプロジェク
ト各位に深く感謝する．なお，本研究の一部は，文部省科
学研究費補助金，厚生省科学研究費補助金，斉藤報恩会の
援助を受けた．記して感謝する．
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Fundamental　Study　on　Creation　of　Stimulus　Patterns　with　Artificial　Neural　Network　for
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　Functional　Electrical　Stimulation＊
Haj　ime　MuRAKAMI，＊＊Tamotsu　MAcHINo，＊＊＊Takashi　WATANABE，＊＊＊
　　　Ryoko　FuTAMI，＊＊＊Nozomu　HosHIMIYA，＊＊＊Yasunobu　HANDA†
　　　Functional　Electrical　Stimulation（FES）is　very　useful　to　restore　motor　functions　of　paralyzed　extremities．　It　has
been　already　reported　that　coordinated　movements　of　the　paralyzed　upper　limb　of　the　quadriplegic　patients　could　be
restored　by　FES　with　electromyogram（EMG）－based　stimulus　patterns．　The　stimulus　patterns　based　on　EMG　analysis
reflect　the　cooperative　activation　of　muscles．　However　it　is　necessary　to　measure　EMG　signals　from　many　normal
subjects　every　time　when　we　try　to　restore　a　new　movement．　Hence　we　have　studied　a　creating　method　of　stimulus
patterns　for　various　movements．　Stimulus　patterns　were　created　with　the　inverse　model　of　the　controlled　oblect，　i．　e．，
the　musculoskeletal　system　of　the　subject．　Here　we　made　Artificial　Neural　Network（ANN）learn　the　inverse　model
by　the　direct　inverse　modeling．　Especially　in　this　paper，　the　controlled　object　which　has　redundancy　in　an　angle－
stimulus　voltage　characteristic　was　considered．　The　direct　inverse　modeling　method　is　not　applicable　to　such　redundant
obj　ect．　We　introduced　a　constraint　to　obtain　the　angle・stimulus　voltage　characteristic　which　is　not　redundant．　We
controlled　normal　subject’s　wrist　angles（angle　of　radia1／ulnar　fiexion　and　palmar／dorsi　flexion）with　stimulus
patterns　created　by　this　method．　First，　we　measured　stimulus　voltage－angle　characteristic　of　the　controlled　object，　and
obtained　a　forward　model　by　making　ANN　learn　the　measured　characteristic．　Since　the　stimulus　voltage－angle
characteristic　was　many－to－one　relationship，　we　decided　one－to－one　stimulus　voltage－angle　characteristic　by　using
constraint．　As　the　constraint，　we　minimized　sum　of　normalized　stimulus　voltages　to　the　muscles．　It　was　expected　that
the　muscle　fatigue　was　suppressed　by　this　constraint．　Next，　we　made　ANN　learn　the　inverse　model　of　one－to－one
stimulus　voltage－angle　characteristic　by　the　direct　inverse　modeling．　Then　we　created　stimulus　patterns　for　four
trajectories　with　the　obtained　inverse　model（angle－stimulus　voltage　characteristic）．　The　created　stimulus　patterns
were　applied　to　the　muscles　for　wrist　movements，　and　were　confirmed　to　restore　the　desired　movements．　The　results
indicate　the　fundamental　validity　of　the　method．
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